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INTRODUGAO AO PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Nelson Delfino d'Avila Mascarenhas
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais-INPE
Caixa Postal 515 - 12201 - Sdo José dos Campos, SP
E-mail: INPEDPI@BRFAPESP.BITNET

ABSTRACT - The following techniques, which are wused in digital image
processing, are briefly presented in this paper: 1) sampling and quantization,
2) enhancement, 3) restoration, 4) reconstruction, 5) coding, 6) image
analysis; 7) image classification.

1. INTRODUCAO

A tecnologia digital possibilitou, nos Gltimos vinte e cinco anos, um
grande desenvolvimento das técnicas voltadas para a analise de dados
multidimensionais, adquiridos por diversos tipos de sensores. Tais aplicagoes
tém recebido usualmente o nome de Processamento Digital de Imagens. Este termo
é reservado para as situagdes onde a entrada do processo €& uma imagem e a
saida & também uma 1imagem. No caso de reconhecimento de padrdes, a entrada
pode ser uma imagem, mas a saida & uma classificagcdo ou descricdo da mesma,
embora, usualmente, uma tarefa do tipo processamento de imagens (pré-
processamento, em geral) venha a ser executada como parte do reconhecimento.
Por outro 1lado, no caso das chamadas aplicacdes graficas por computador
("computer graphics"), a entrada do processo & uma descricdo da imagem, que é

entdo obtida como saida do processo.

As aplicagOes de processamento digital de 1imagens abrangem uma ampla
gama de dominios, incluindo, por exemplo, analise de imagens aeroespaciais
para monitoramento de recursos naturais em sensoriamento remoto ou
meteorologia; transmissdo de imagens de TV, fac-simile, tele-conferéncia e
videofone por via digital; analise de imagens biomédicas por radiografia
digital, tomografia, medicina nuclear, ultrassom, microscopia de células ou
cromossomos; automagdo industrial, envolvendo, por exemplo, visdo robdtica,
radiografias industriais e testes ndo-destrutivos de materiais.

As técnicas de Processamento Digital de Imagens resultam de indmeras
disciplinas como Otica, Neurofisiologia, Colorimetria, Engenharia Elétrica e
Ciéncia da Computacdo. Este artigo tutorial abordara apenas os aspectos
ligados as duas Ultimas areas, e apresentara uma descricdo sumaria e



introdutoria das técnicas computacionais, com pequeno detalhamento matematico.
0 leitor podera encontrar maiores detalhes e resultados recentes na
bibliografia citada no final deste artigo. A exposicdo sera orientada para os
aspectos algoritmicos e ndo abordara os sistemas de "hardware" como sensores,
arquitetura dos computadores ou visualizadores. Além disso, & conveniente
frisar que certas técnicas podem ser implementadas por processamento 6tico ou
hibrido que ndo serdo cobertas por este tutorial.

2. AMOSTRAGEM E QUANTIZAGAO

Uma imagem de um objeto real &, em principio, continua tanto na variacgao
espacial como nos niveis de cinza. Para que uma representacdo dessa imagem
possa ser feita num computador digital, & necessario discretizar a imagem
tanto no espago como na amplitude.

A discretizacdo no espago faz-se pelo processo de amostragem. A
ferramenta fundamental para determinar a minima razdo de amostragem é o
teorema de Shannon que na sua forma unidimensional pode ser expresso da
sequinte maneira: se a Transformada de Fourier de uma fungdo f(t) anula-se
para |W| 2 2nfc, entdo f(t) pode ser reconstruida exatamente por amostras com
uma separagao de E%E. Essa separagdo minima & também chamada razdo de Nyquist.

Se a amostragem ndao & suficientemente fina ocorrera o chamado fondmeno
de "aliasing", que no caso de sinais bidimensionais de imagens provoca o
surgimento de estruturas espirias na imagem, denominadas padrdes de Moiré.

Através do processo de quantizagdo, uma 1imagem com tons continuos &
convertida numa com tons discretos. Para armazenamento digital, cada tom &
representado por um c6digo binario. Os métodos de quantizacdo procuram, em
geral, otimizar um critério de erro entre a imagem original e a imagem
quantizada. Normalmente, o critério escolhido & o erro médio quadratico. Para
tanto, a fungdo densidade de probabilidade dos tons de cinza & suposta
conhecida. £ possivel entdo efetuar a derivacdo dos niveis de decisdo (na
imagem continua) e de quantizagdo (na imagem discreta). O resultado indica que
os niveis de decisdao devem ser escolhidos como o ponto médio dos niveis de
quantizacdao e que, por sua vez, os niveis de quantizacdo sdo dados pelo valor
esperado dos tons continuos condicionado ao correspondente intervalo de
decisdo. No caso da distribuigdo uniforme os niveis de quantizagdo também sao
0 ponto médio dos niveis de decisdo. Quando a densidade nao & uniforme, os
resultados indicam que a minimizacdo do erro médio quadratico & obtida pela



colocacdo dos niveis de decisdo (e consequentemente os de quantizagdo) mais
proximos nas regides de altos valores de densidade de probabilidade. Esse
resultado & conhecido na literatura como "tapered quantization". A
representacdo de uma imagem continua por uma imagem quantizada com um nimero
pequeno de tons de cinza implica o aparecimento do fendmeno visual denominado
falsos contornos, pelo qual em regides da imagem continua que eram suaves
aparecem transicdes visiveis em tom de cinza.

Uma digitalizagdo tipica de uma imagem em tom de cinza consiste de
512 x 512 ou 1024 x 1024 elementos denominados "pixels", cada um quantizado
com & bits (64 niveis) a 10 bits (1024 niveis). Imagens a cores requerem trés
componentes (por exemplo: azul, verde e vermelho) que sdo amostradas e
quantizadas de maneira anadloga. Também & usual trabalhar com imagens binarias,

como em aplicagdes industriais ou em fac-simile de documentos.
3. REALCE

De modo geral, as técnicas de realce visam melhorar a qualidade da
imagem sob o0s critérios subjetivos de avaliagcdo de observador humano. A
utilizacdo desses critérios torna geralmente dificil uma formulacdo matematica
precisa dos processos de realce que, como consequéncia, tém, muitas vezes, um
carater ad hoc.

Frequentemente, apds a digitalizagdo da imagem os niveis de cinza estédo
concentrados numa pequena parte da variagdo tonal disponivel. Por um processo
de modificacdo da escala de cinza conseqgue-se espalhar a distribuicdao desses
tons, tornando a informagdo mais visivel ao olho humano. Tais métodos,
denominados manipulagdo de contraste, envolvem o mapeamento linear ou ndao
lTinear (por exemplo utilizando saturagdo) dos niveis originais, através do uso
de tabelas. Uma expansdo da escala tonal podera provocar a existéncia de
niveis de cinza ndo ocupados na imagem digitalizada de saida, dai resultando o
fendmeno de falsos contornos. Isso pode ser evitado pela utilizagdo de um
nimero maior de niveis de quantizagdo na imagem de safida.

Uma outra técnica de alteracdo da distribuicdo dos tons de cinza permite
uma formulagdo matematica mais precisa. Trata-se do problema de equalizagdo do
histograma, que pode ser especificado do seguinte modo: dada uma variavel
aleatoria representando os tons de cinza da imagem, achar uma fungdo dessa
variavel aleatoria tal que a varidvel aleatdria de saida seja uniformemente
distribuida. Mostra-se que, dentre a classe das fungbes monotonicamente



crescentes, a funcdo resultante €& a funcdc de distribuicdo da variavel
aleatdria original (Fy(x)). Se uma fungdo monotonicamente decrescente fosse
escolhida, o resultado seria (1- FX(x)). Para ocupar a gama de tons de cinza
disponiveis (por exemplo: 0 a 255), basta multiplicar a variavel aleatdria
resultante por um fator apropriado. Pode-se também especificar uma
distribuigao FZ(z) de saida e nesse caso demonstra-se que o mapeamento & dado
por Z = Fid(FX(x)) onde FZ"1 (.) & a funcdo inversa. Funcdes de distribuigdo de
saida comumente especificadas sdao a gaussiana, a exponencial ou do tipo
hiperbdlico, levando em conta as caracteristicas do sistema visual humano.

Uma 1imagem & frequentemente afetada por ruido de interferéncia
proveniente de varias fontes. Uma possivel abordagem deste problema envolve a
aplicacdo de técnicas estatisticas de estimacdo e filtragem oOtima. Tais
métodos exigem, em geral, uma caracterizacdo da imagem original e da fonte de
ruido por descrigdes probabilisticas, através de campos aleatdrios, conduzindo
ao projeto de filtros de Wiener ou de Kalman (filtragem recursiva) em duas
dimensdes. Recentemente tem havido grande interesse em modelar a imagem
original por campos aleatdrios markovianos, caracterizados por distribuigdes
de Gibbs, conduzindo a processos de estimacdo por "simulated annealing".
Entretanto, tais caracterizacbes sdo, muitas vezes, dificeis de serem obtidas
e, na pratica, recorre-se entdo a técnicas de filtragem ad hoc. Assim,
processos de limpeza de ruido podem ser aplicados convolvendo a imagem
original com mascaras de coeficientes que possuam a caracteristica de atenuar
as altas frequéncias, onde o ruido & geralmente preponderante sobre o sinal,
ou entdo, no caso mais simples, substituindo o ponto central de uma vizinhanca
3 x3o0ub5x5 "pixels" de uma imagem pela média nessa vizinhanca. O pregco que
se paga nesse processamento &, em geral, uma suavizagdo das variagdes da
imagem. E possivel aliviar esse problema por um tipo de filtragem ndo-linear
denominado filtro da mediana em que, numa janela com um numero impar de
"pixels", o ponto central & substituido peia mediana dos valores observados.

As técnicas de realce de bordas tém como objetivo aumentar a
visibilidade de contornos de baixo contraste e a percepcdo de detalhes. Se uma
imagem é rastreada eletronicamente, o sinal resultante pode ser passado por um
filtro passa-altas. Outra possibilidade para obter o efeito de realce de
bordas €& usar a técnica denominada "unsharp masking", que consiste
essencialmente em subtrair da imagem uma versdo borrada dela mesma. A idéia
subjacente @ que essa versdo contém basicamente as componentes de baixa
frequéncia da 1imagem, do que resulta uma filtragem passa-altas. Outras
possiveis operacdes de realce de bordas consistem na aplicagcdo direta de



filtragens passa-aitas no dominio do espago (por mascaras convolucionais) ou
no dominio de frequéncia (utilizando muitas vezes a Fast Fourier Transform-
FFT). E possivel obter aproximagdes digitais dos operadores gradiente ou
laplaciano que sdo utilizadas também na detecdo de bordas a ser analisada com
mais detalhes na secdo sobre andlise de imagens. A desvantagem que resulta em
geral na aplicacdo desses operadores & um aumento relativo de ruido na imagem.

Através de modelo em que o processo de formagcdo da imagem & dado pelo
produto de um fator de iluminagcdo e outro de refletdncia, pode-se realgar este
Gltimo pelas chamadas técnicas de filtragem homomorfica. Em geral, a
componente de iluminagcdo caracteriza-se por variagdes espaciais lentas,
enquanto a componente de refletdancia tende a variar mais abruptamente.
Denotando o processo de iluminagdo por i(x,y) e o de refletancia por r(x,y), a
imagem sera caracterizada por f(x,y) = i(x,y) . r(x,y). Tomando o logaritmo,
obtém-se log f(x,y) = 1log i(x,y) + log r(x,y). Obtendo a Transformada de
Fourier serdao obtidos dois sinais aditivos que, pelas consideracdes anteriores
podem ser separados pelos menos parcialmente no dominio da frequéncia. A
operacdo de Transformada de Fourier 1inversa seguida do processo de
exponenciacdo permitira recuperar a iluminacdo e a refletancia filtradas.

Uma técnica de realce de imagens utilizada em muitas aplicagbes é a de
realce a pseudo-cor. 0 processo consiste em mapear tons de cinza em cores. A
base do realce esta na habilidade muito maior do olho humano em distinguir
cores do que tons de cinza. Contudo, a escolha do mapeamento tem sido, em
geral, empirica. Tém contribuido para isso as dificuldades de modelagem
matematica da percepcgdo visual em cores do ser humano.

No caso de 1imagens multiespectrais frequentemente utilizadas em
sensoriamento remoto, algumas operacdes de realce tém sido utilizadas. Dentre
elas se destacam: 1) a geragdo de imagens que envolvem a razdo entre bandas
ou entre diferencas ou somas de bandas dessas imagens, com aplicacles
principalmente em geologia; 2) a transformacdo de principais componentes
(também denominada Karhunen-Loeve ou Hotelling) que consiste em efetuar uma
combinagdo linear das bandas através da multiplicacdo do vetor que caracteriza
os "pixels" da imagem multiespectral em cada ponto por uma matriz cujas linhas
sdo os vetores proprios da matriz de covariancia espectral. Demonstra-se que
as componentes resultantes, além de serem ndo correlacionados, podem ser
ordenadas na ordem decrescente dos valores proprios correspondentes. As trés
principais componentes sdo entdo atribuidas as cores primarias verde, azul e
vermelho; 3) a transformacdo intensidade - matiz - saturagdo (em inglés IHS:



intensity-hue-saturation), através do qual trés bandas de uma imagem
multiespectral podem ser associadas as cores falsas vermeiho (R), verde (G) e
azul (B) e, a partir dai, trés novas bandas sdo geradas pela conversdo RGB -
IHS.

4. RESTAURACAO

0 problema de restauracdo consiste na tarefa de estimar uma imagem que
sofreu um processo de degradacdo, envoivendo algum tipo de espalhamento da
radiacdo e/ou contaminagdo por ruido. Tais problemas advém ou da resolugao
limitada dos instrumentos ou em condig¢des adversas, como movimento relativo do
sensor em relacdo ao objeto ou turbuléncia do meio de propagacdo da radiacdo.
As aplicacdes abrangem um grande niimero de areas variando de Astonomia Otica,
Radioastronomia, Aplicacdes Espaciais, Medicina e Biologia, etc.

Alumas simplificagdes sdo normalmente feitas, a fim de que o problema
torne-se matematicamente tratavel. A primeira delas consiste em admitir que o
processo de degradacdo possa ser representado por um sistema linear seguido de
uma adigdo de ruido independente do sinal. Embora simpiificado, tal modelo tem
se revelado satisfatdorio do ponto de vista experimental em muitas situacgdes.
Desta maneira, o espalhamento da radiacdo & caracterizado por uma fungdo de
espalhamento h(.,.,.,.) de tal modo que o modelo de degradagdo €& expresso pela
Equagdo Integral de Fredholm do lo. tipo que tem a forma
(+c° +o
s(x,y) = | [ F(0s8) h(x,0,y,8) do dg.

No caso particular em que a fungdo de espalhamento pode ser considerada
invariante no espago, resulta que h(x- o,y-g), e o processo de degradacdo pode
ser representado por uma integrai de convolugdo.

Em algumas situagdes & possivel obter um modelo fisico para o processo
de degradagdo. Por exemplo, no caso de movimento uniforme unidirecional, a
fungdo de espalhamento tem a forma retangular e sua Transformada de Fourier é
do tipo H(u,v) = T sinc(uVT) onde V & a velocidade e T & o tempo de exposicdo.
Em outras situagdes, entretanto, um modelo fisico para o espalhamento ndo é
disponivel e & necessario recorrer entdao a medidas na propria imagem
degradada. Nesse caso o conhecimento a priori da existéncia de fontes
aproximadamente pontuais, retas ou bordas retilineas na imagem pode ser
utilizado para se determinar a fungdo de espalhamento.



Nas condicdes de linearidade e invariancia do espaco, & valida a equacdo
de convolucdao para modelar o espalhamento da radiacdo. Assim sendo, tomando a
Transformada de Fourier, verifica-se que & possivel, em principio, recuperar a
imagem original pela razdo entre as Transformadas de Fourier da imagem borrada
e da funcdo de espalhamento. Surgem dois problemas com a utilizacdo desse
método:

1) A Transformada de Fourier da fungdo de espalhamento (fungcdo de
transferéncia) pode ter zeros. Na auséncia de ruido haveria portanto uma
indeterminacgao.

2) A inevitavel presenca do ruido faz com que o resultado tenda a ficar
mascarado nas frequéncias espaciais onde o ruido, que geralmente contém
componentes de alta frequéncia, predomina. Pode-se aliviar o problema pelo
truncamento do filtro a frequéncias mais baixas.

Tal situagdo estad intimamente 1ligada ao fato de a chamada -equacdo
integral de convolugdao, que caracteriza o borramento da imagem, ser
essencialmente um problema malcondicionado, no sentido de que pequenas
perturbagdes na imagem borrada podem provocar enormes variagcdes na imagem
restaurada. A (nica solugcdo para este tipo de problema estd no uso de
conhecimento a priori sobre a imagem original.

Este conhecimento pode ser, em geral, de dois tipos, deterministico ou
estatistico. No primeiro caso, podem ser utilizados os chamados métodos de
regularizagdo, onde se minimiza uma expressdo quadratica que mede a rugosidade
da solugcdo, envolvendo, por exemplo, derivadas de segunda ordem da solugédo.
Pode-se mostrar que a solucdo otida & equivalente aquela que seria obtida pela
utilizacdo de conhecimento estatistico na formulacdo de Wiener, descrita
adiante.

Deve-se notar aqui que o problema de restauracdo de imagemns &
basicamente um problema de deconvolugcdo, que aparece frequentemente nas
ciéncias fisicas. No caso de imagens, o problema torna-se mais dificii pela
maior carga computacional que pode advir do fato de se tratar de uma situacdo
bidimensional.

No caso de a funcdo de espalhamento ser invariante no espago, & possivel
reduzir substancialmente essa carga no dominio da frequéncia pelo uso da



Transformada Rapida de Fourier ("FFT-Fast Fourier Transform") ou aproximagéo
no dominio do espa¢o, por deconvolugdo local da imagem.

A possibilidade de wusar conhecimento deterministico a priori para
combater o malcondicionamento também pode ser explorada na forma de restrigdes
de desigualdades. Uma restricdo natural que ocorre em imagens reside no fato
de valores de brilho serem necessariamente ndo-negativos. Pela utilizagao do
critério de minimos quadrados, pode-se mostrar que dai resulta um problema de
programagdo quadratica. Todavia, o esforco computacional exigido sd psrmite
lidar com imagens de pequena resolugdo ou em areas localizadas.

Outra possibilidade consistiria no uso de conhecimento a priori
estatistico sobre a imagem, recaindo-se portanto num esquema bayesiano de
estimacdo. Se apenas operagcdes lineares sdo consideradas, ou se sinal e ruido
tém distribuicdo gaussiana e qualquer operacdo & permitida, o procedimento
otimo € o filtro de Wiener, que também pode ser implementado de maneira
eficiente usando-se a Transformada Rapida de Fourier.

Um grande ndmero de técnicas de restauracdo tem sido proposto
recentemente. Pode-se mencionar, por exemplo, as técnicas ndo-lineares, para
lidar com as ndo-linearidades associadas ao processo de gravagao de imagens ou
a presenca de ruido dependente de sinal, como granulacdo fotografica, ruido
Poisson (caracteristico de imagens com baixa intensidade de radiagdo) ou ruido
"speckle®", que ocorre em imagens obtidas por radiagdo coerente como laser ou
radar de abertura sintética. Nesses casos, utilizam-se frequentemente técnicas
adaptativas ou locais, envolvendo algumas vezes transformagdes que tornam o
ruido independente do sinal. A técnica de restauragdo por maxima entropia
baseia-se na analogia entre uma fungdo densidade de probabilidade e a funcdo
f(x,y) que representa a distribuigdo dos tons de cinza de uma imagem. Em ambos
os casos as fungbes sdo ndo-negativas e o método garante igualmente que o
resultado da restauragdo seja nao-negativo.

5. RECONSTRUCAO
0 problema de reconstruir uma imagem por suas proje¢des tem sido objeto
de intensas investigacdes nos Gltimos anos, em particular devido & sua

aplicagdo na area de tomografia computadorizada.

Deve-se notar que, do ponto de vista matematico, os problemas de
restauracdo e reconstrucdo tém uma estrutura muito semelhante. Num modelo bem



simplificado, em ambos os casos, as observagdes resultam de uma combinacdo
linear dos valores dos "pixels" da imagem original, além da inevitavel
presenca do ruido.

0 problema essencial em reconstrugcdao de imagens € a recuperacdo da
informagdo contida numa fungdo de duas variaveis f(x,y) por projecdes dessa
funcdo em varios angulos. Assim, em tomografia computadorizada por
transmissdo, o paciente & submetido a dosagem de raios-X, por exemplo, segundo
varios angulos que atravessam uma fatia de seu corpo. A partir dos dados
obtidos, & possivel reconstruir a densidade de tecido naquela fatia.

Um grande namero de técnicas tém sido propostas para abordar o problema
de reconstrucao de imagens. De maneira geral, elas tém-se dividido em duas
direcdes: a primeira delas utiliza as técnicas de transformadas da imagem e
obtém seus métodos no dominio continuo, discretizando os resultados no final
para implementacdo digital; a segunda direcdo (constituindo as chamadas
técnicas algébricas) parte inicialmente de um modelo ja discretizado,

-

reduzindo o problema & solucdo de um grande sistema de equacdes lineares.

Uma das técnicas do primeiro tipo & baseada no chamado Teorema do Corte
de Fourier. Ele estabelece basicamente que a Transformada de Fourier de uma
imagem bidimensional pode ser obtida pelas Transformadas de Fourier
unidimensionais da imagem em varias diregdes, que sdo obtidas pelas projecdes.
Na pratica, as Transformadas de Fourier continuas em cada direcdo sdo
discretizadas e calculadas pela Transformada Rapida de Fourier (FFT). Resta
contudo o problema de que as projecdes unidimensionais conduzem a amostras da
Transformada de Fourier dispostas radialmente, ao passo que, para efetuar a
Transformada de Fourier Inversa Discreta unidimensional para recuperar a
imagem original, as amostras devem estar dispostas numa grade retangular,
surgindo assim a necessidade de interpolacdo, que pode introduzir distorcdes,
particularmente nas altas frequéncias da imagem.

A outra técnica do primeiro tipo & a mais utilizada nos tomdgrafos
comerciais modernos e consiste no algoritmo denominado convolugdo e
retroprojecdo (ou filtragem e retroprojecdo). A base intuitiva deste método
pode ser entendida tomando duas projecdes em angulos retos. Pode-se contruir
uma funcdo f(x,y) que & constante numa dimensdo e tem corte na dimensdo
ortogonal igual ao valor da projecdo naquela direcdo. Se for feita uma soma
das "retroprojegdes" nos dois angulos separados por 90 graus, a fungdo
bidimensional resultante serda uma aproximacdo do objeto original. Para



melhorar a aproximagdo, cada projecdo deve ser convolvida anteriormente com
uma funcdo apropriada. Esta convolugdo pode ser efetuada eficientemente no
dominio da frequéncia através do uso da FFT.

A técnicas algébricas de reconstrucdo partem de um modelo ja
discretizado, em que a imagem bidimensional a ser reconstruida & representada
por um conjunto de NxN "pixels". 0 valor observado no detetor devido a uma
projecdo €& o resultado da combinacdo Tlinear dos valores dos "pixels"
atravessados pela radiagdo onde os pesos podem representar o tamanho da
intercessdao do raio com a célula representada pelo "pixel". Obtém-se, assim,
considerando o conjunto de todas as proje¢des, um sistema linear de equacgdes,
de grande dimensionalidade, mas ao mesmo tempo esparso, devido ao fato de,
para um dado raio, apenas uma pequena percentagem dos "pixels" ser atravessada
por ele. As técnicas algébricas consistem portanto em métodos de resolugdo
desses grandes sistemas Tlineares esparsos. Tais métodos sdo geralmente
iterativos, como o ART ("Algebraic Reconstruction Technique"). Estas técnicas,
sdo usualmente bem mais lentas do que os métodos de convolucdo e reprojecdo.
Isso levou as tomdgrafos comerciais de transmissdo de raios X a utilizar quase
que exclusivamente este Gltimo método para a reconstrugdo. Todavia, entre as
vantagens apresentadas pelos métodos algébricos, pode-se citar a possibilidade
de lidar com conhecimento a priori sobre a imagem, como a ndo-negatividade,
por exemplo.

Os primeiros tomdgrafos desenvolvidos utilizavam um feixe paralelo de
raios para cada projecdo. 0 conjunto de fonte emissora e sensores sofria uma
rotacdo, novos dados eram coletados e assim sucessivamente. As maquinas mais
modernas sdao baseadas em feixes divergentes, na forma de leque, para abreviar
o tempo de exposicdao que pode ser crucial para reconstruir d6rgdos do corpo
humano onde o problema de imobilidade & critico. De modo geral, & possivel
estender as técnicas matematicas desenvolvidas no caso de raios paralelos para
a situagdo de raios divergentes.

Os principais métodos de reconstrucdo médica na atualidade sdo: a)
tomografia de transmissdo, utilizando raios X (utilizados também em testes
ndo-destrutivos de materiais); b) ressonancia magnética nuclear, com a
vantagem de ser uma técnica ndo-invasiva; c) tomografia de emissdo, cuja
radiagdo provém da utilizacdo de radioisotopos administrados ao paciente.

A tomografia da emissdao propde problemas de filragem de ruido Poisson
devido ao processo de contagem de particulas inerentes ao método. Tais
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problemas podem ser resolvidos por critérios de otimalidade como, por exemplo,
maxima verossimilhanca, implementada pelo algoritmo EM  ("Expectation-
Maximization"). Pode-se, como alternativa, efetuar filtragens unidimensionais
das projegcdes ruidosas e utilizar métodos convencionais de reconstrugdo (como
filtragem-retroprojecdo), abreviando bastante o esforco computacional.

6. CODIFICAGAO

A tendéncia para a utilizacdo de tecnologias digitais em comunicagdes
tem provocado um grande interesse na codificacdo digital da informagao
pictdorica. Os exemplos abrangem um grande nimero de areas, incluindo TV
digital, sistemas de teleconferéncia, videotelefonia, fac-simile, etc. Além
disso, abrem-se possibilidade de armazenamento e transmissdao de imagens
médicas, imagens e mapas de previsdo do tempo, graficos de engenharia,
arquivos de impressdes digitais, etc.

De um ponto de vista bem amplo, o objetivo dos processos de codificacao
de imagens é reduzir o volume de dados necessarios para representar uma imagem
com a finalidade de diminuir o tempo, a largura de faixa ou a poténcia
necessarias para transmitir a imagem ou a quantidade de memdria para armazena-
la.

Os métodos de codificagdo de imagens baseiam-se tanto na redundancia
existente nas imagens quanto nas limitagdes do sistema visual humano. Embora
ainda se esteja longe de um conhecimento completo sobre esse sistema, &
possivel explorar as limitagdes de resolugcdo radiométrica, cromatica, espacial
ou temporal da visao humana.

As técnicas de codificacdo podem ser classificadas em dois tipos:
reversivel e irreversivel, ou seja, no primeiro caso & possivel uma exata
reconstrucdo da 1imagem original, enquanto no segundo caso alguma distorcdo é
tolerada. Entre as técnicas reversiveis ou exatas deve-se mencionar o cddigo
de Huffman que associa palavras mais curtas aos tons de cinza mais frequentes
na imagem, minimizando assim a taxa de bits. Codigos estatisticos do tipo de
Huffman tém sido aplicados em situagdes onde ndo se deve ter perda de
informacdo, por exemplo, por razdes legais, como em 1imagem médicas. Nas
situagdes onde a taxa de compactacdao & maior deve-se tolerar algum tipo de
distorcdo e os codigos estatisticos podem ser usados apenas como uma fase do
processo de codificacgao.
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A base matematica para a codificacdo de imagens €& fornecida pela teoria
de razao de distorgdo, iniciada por Shannon. Todavia, esta teoria fornece
apenas os limites dos métodos de codificagdo ndo especificando como projeta-
los. Além disso, ela sofre das deficiéncias na modelagem estatistica
realistica da fonte de sinal (imagens), das dificuldades de calculo da fuhgéo
da razdo de distorgcdo (minima taxa de bits necessaria para transmissdo ou
armazenamento sob uma dada distorcdo) e da necessidade de estabelecer um
critério de fidelidade que, simultaneamente, seja tratavel do ponto de vista
matematico e leve em conta as caracteristicas complexas do sistema visual
humano.

Assim sendo, tém sido desenvolvidos métodos subotimos de compressdo de
imagens, que podem ser classificados em trés tipos: a) codificacdo espacial;
b) codificacdo por transformadas e c) codificacdo por modelos de imagens. Tais
métodos serdo brevemente descritos nesta secao.

Os métodos praticos de codificagdao digital envolvem em geral trés
estagios: 1) um estagio inicial no qual & feito algum tipo de transformacdo da
imagem, em geral reversivel, com o objetivo de reduzir a redundancia
estatistica; 2) um estagio, usualmente irreversivel, em que a acuracia da
representacdo & reduzida mantendo-se uma qualidade visual da imagem; 3) um
estagio reversivel no qual a codificagdao propriamente dita & realizada,
podendo ser utilizados os codigos estatisticos como os de Huffman.

Dentre os codigos espaciais, o mais simples & a Modulagdo com
Codificacdo por Pulsos ("Pulse Code Modulation"-PCM). Neste sistema o sinal &
amostrado (em geral na taxa de Nyquist) e quantizado num nimero de tons de
cinza (M) que usualmente & uma poténcia de 2 (M=2P) resultando numa
codificacdo em b bits. 0 PCM ndo elimina qualquer redundancia nos "pixels" da
imagem e pode ser considerado um sistema de referéncia, em relagdo ao qual os
demais sistemas sdo comparados em termos de taxa de transmissao.

A reducdo no nimero de niveis de quantizacao de uma imagem codificada
por PCM leva ao efeito ja mencionado de falsos contornos, que surgem em
regides de transicdo suave da iluminancia. Esse efeito pode ser reduzido
substancialmente pela adicdo de um ruido pseudo-aleatdorio antes da quantizacéo
e subtraindo-o sincronamente no receptor.

Os codigos preditivos tém suas raizes na teoria de séries temporais
desenvolvida por Wiener na década de 40. A idéia basica & codificar o sinal
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resultante da diferenga entre o "pixel" e sua predicdo, baseada na mesma linha
(predicdo unidimensional), em linhas adjacentes (predicdo bidimensional) ou
mesmo envolvendo "pixels" nos quadros precedentes, no caso de imagens de TV. A
alta correlacdao normalmente existente entre "pixels" adjacentes de uma imagem
faz com que o histograma do residuo de predicdo seja concentrado ao redor do
valor zero. A densidade de Laplace tem sido utilizada para modelar esse
histograma e um quantizador escalar otimo pode ser utilizado, resultando em
pequeno espagamento para pequenos erros de predigcdao e grande espagamento para
grandes erros. A codificacdo poderia ser feita wutilizando codigos de
comprimento variavel como os de Huffman, embora, em geral, sejam empregados
codigos com palavras de comprimento uniforme.

Ao sistema de codificagdo por predigdo da-se, de modo geral, a
denominacdo Modulagdo por Codificacdo Diferencial de Pulsos ("Differential
Pulse Code Modulation"-DPCM). No caso particular de 2 niveis, o sistema de
codificacdo tem o nome de Modulacdo Delta ("Delta Modulation"-DM). Um sistema
DPCM com quantizador 6timo de 8 niveis (3 bits) pode produzir imagens com a
mesma qualidade visual que um sistema PCM com 6 a 8 bits, com excecdo dos
erros em bordas agudas da imagem.

Os dois principais problemas nas imagens codificadas com DPCM sdo:
a) sobrecarga, que ocorre em bordas cuja variacdo do sinal & mais alta que o
intervalo de quantizagdo; b) ruido de granulagdo, que resulta de uma oscilacao
entre dois niveis adjacentes de quantizacdo em regides uniformes da imagem.

Codigos preditivos bidimensionais oferecem em geral uma pequena reducéo
no erro médio quadratico em comparagdao com o0s c06digos unidimensionais.
Todavia, com o uso de predicdo bidimensional, as bordas verticais tendem a ser
mais bem representadas, bem como os efeitos de erros de transmissdo.

Imagens tendem a exibir uma forte nao estacionariedade estatistica, o
que tem motivado o uso de cddigos adaptativos. Varias possibilidades tém sido
exploradas, entre as quais a adaptacdo dos niveis de quantizacdo dos codigos
preditivos ao conteudo da imagem. Se o brilho varia rapidamente, os niveis de
quantizacdo devem ser aumentados para reduzir a sobrecarga e, se o brilho &
relativamente constante, os niveis de quantizagdo devem ser diminuidos para
combater os efeitos de ruido de granulagdo.
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A redundancia existe entre quadros sucessivos de TV pode ser explorada
por técnicas preditivas. Todavia, devido & dificuldade de armazenamento, tais
c6digos, em geral, tém sido baseados na predicdo apenas pelo quadro anterior.

Um dos problemas que surgem com a utilizacdo de cddigos preditivos é o
efeito de erros de transmissdao. No receptor um tipo de integracdo é feito
sobre os sinais de residuo, de modo que um erro de transmissao tem a tendéncia
de se propagar ao longo das linhas nas quais & feita a predigdo. Se o preditor
é estavel, os efeitos dos erros de transmissdo tendem a decair. Pode-se
aliviar esses efeitos reinicializando-se periodicamente o preditor pela
transmissdao do "pixel" original ou pela aplicacdo de um filtro de mediana
unidimensional ao longo das colunas no receptor.

Um outro tipo de codificador espacial & o chamado codificador em dois
canais, no qual a imagem & dividida em duas componentes, a de baixas
frequéncias e a de altas frequéncias. A primeira componente pode ser bastante
sub-amostrada e a segunda componente pode ser quantizada com grande
espacamento. 0 codificador de dois canais & um caso especial da chamada
codificacdo por sub-bandas, onde cada componente a ser codificada & a saida de
um filtro passa-faixas sobre a imagem original. Tipicamente, tém sido
utilizados 16 filtros passa faixas, com um codificador projetado para cada
saida dos filtros.

Uma variedade de codificacdo espacial conceitualmente relacionada a
anterior & a chamada codificagdo por piramide. Uma possivel representagdo por
piramide consiste na imagem original e sucessivas imagens borradas e de menor
resolugcdao derivadas da primeira. No caso mais simples no qual a piramide
possui apenas um nivel, a imagem original & convolvida com um filtro passa
baixas (por exemplo do tipo gaussiano e separavel), gerando uma imagem borrada
que & amostrada em mais baixa resolucdo. A diferenca entre a imagem original e
a imagem borrada é& quantizada com menor nimero de niveis por conter
essencialmente informacdo de alta frequéncia. Essa estrutura pode ser refinada
gerando-se sucessivas 1imagens de menor resolucdo e as correspondentes imagens
de erro de predicdao. No receptor percorre-se o caminho inverso, isto &,
reconstrdoi-se a imagem original a partir daquela de menor resolugcdo e dos
sinais de erro de predicdo correspondentes, que foram transmitidos. Uma das
vantagens desse método & a possibilidade de transmissdo progressiva da imagem,
interrompendo-se o processo quando a resolugdo estiver satisfatoria.
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A codificagdo por transformada baseia-se na idéia de aplicar uma
transformacdo linear sobre a 1imagem ou sobre uma subimagem (para diminuir a
carga computacional), de modo a obter componentes transformadas menos
correlacionadas do que os '"pixels" originais. Em seqguida, estas componentes
sdo ordenadas segundo sua importancia em representar a informagdo, e as
componentes menos representativas sdo descartadas (ou quantizadas com menor
nimero de bits) para obter compressao. No receptor a transformagdo inversa é
feita para recuperar a imagem.

A Transformada de Karhunen-Loeve ou de Hotelling (ja mencionada na secdo
sobre realce) possui a caracteristica de ser otima no sentido de
decorrelacionar as amostras, bem como de minimizar o erro médio quadratico de
reconstrugdo, quando se descartam os coeficientes menos representativos.

0 uso da Transformada de Karhunen-Loeve apresenta varios problemas na
pratica: 1) como ela & uma transformada que depende das caracteristicas
estatisticas da imagem, que | frequentemente sd@o ndo-estaciondrias, a
transformada vai depender da Tlocalizagcdo do bloco a ser transformado na
imagem; 2) a transformada depende da caracterizagdo estatistica da imagem, o
que & frequentemente dificil; 3) em geral, essa transformada ndo possui
algoritmos rapidos para sua implementagao.

Assim sendo, varias outras transformadas subotimas tém sido utilizadas
na compressdo de imagens. Elas produzem coeficientes menos correlacionados que
a imagem original, ndo dependem do conhecimento da estatistica da imagem e
podem ser implementadas por algoritmos eficientes. Dentre essas transformadas,
pode-se mencionar a Transformada Discreta de Fourier, a Transformada Discreta
de Cosseno, a de Hadamard, a de Haar e a Transformada Obliqua ("slant").

A Transformada Discreta de Fourier pode ser implementada eficientemente
através de algoritmos de FFT ("Fast Fourier Transform"). Como no caso das
demais transformadas mencionadas, ela & separavel, o que implica que a
transformada pode ser obtida aplicando sucessivamente transformacgdes
unidimensionais sobre as linhas da imagem e, em seguida, sobre as colunas.
Deste modo, a transformada bidimensional pode ser implementada com 2Nlog,N
multiplicagdes e adigOes, onde N & o nimero de "pixels" ao longo de uma linha
(ou coluna).

A Transformada do Cosseno tem sido objeto de grande interesse devido a
sua proximidade das propriedades 6timas da Transformada de Karhunen-Loeve, ao
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fato de poder ser implementada por um algoritmo mais rapido do que a FFT, que
envolve apenas operagdes reais, e & reducdao do efeito visual de blocos na
implementagdo da codificacdo por subimagens.

Depois da transformada, as amostras sdo selecionadas para transmissdo ou
armazenamento segundo dois tipos de estratégias usuais:

a) amostragem por zona, quando apenas os coeficientes que se situam numa
regido do plano transformado, em geral associada a&s frequéncias mais
baixas, sdao codificados. A degradacdao pode ser grande se a imagem contém
grandes componentes que sdo descartadas. No receptor, os coeficientes
eliminados sdao usualmente igualados a zero.

b) amostragem por limiar, quando um coeficiente & transmitido se sua
magnitude ultrapassa um limiar especificado. Nesse caso & necessario
transmitir, em adigdo aos coeficientes selecionados, a informacdo da
posicdo desses coeficientes.

A quantizacdo dos coeficientes transformados tem sido baseado em modelos
estatisticos escalares, utilizando, por exemplo, o esquema com base no minimo
erro quadratico. Como os coeficientes tendem a ser bastante decorrelacionados,
usualmente ndao tém sido wutilizados os mais recentes quantizadores vetoriais,
em que um bloco de varidveis & quantizado conjuntamente. Tais quantizadores
exigem um esforgo computacional relativamente grande no trasmissor e tém sido
mais utilizados em cddigos espaciais para aplicagdes de videodifusdo digital.
0 primeiro coeficiente & geralmente descrito pela densidade de Rayleigh e os
demais pela densidade gaussiana. A atribuicdo do nimero de bits a cada
coeficiente poder ser feita dividindo-se o nimero total de bits pelos
coeficientes de modo que o erro médio quadratico seja minimizado.

0 efeito dos erros de transmissdao em codificacdao por transformadas é
bastante diferente daquele que ocorre em cddigos preditivos. Naquele método a
imagem reconstruida & uma combinacdo linear dos coeficientes transformados, de
modo que o efeito de erros em coeficientes distribuem-se por todo o bloco.

Uma comparacdo simplificada dos coOdigos espaciais e dos cddigos por
transformadas revela que os primeiros sdo de implementagdo mais simples e mais
utilizados em taxas relativamente altas de razdo bits/"pixel" (2 a 3
bits/"pixel") como exemplo em TV digital. Ja os Gltimos sdo de implementacéo
mais complexa mas tendem a ter desempenho melhor em taxas mais baixas (ao
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redor de 0,25 a 1 bit/"pixel"), como em videotelefonia. Como um compromisso
entre as vantagens e desvantagens de ambos os sistemas & possivel utilizar a
codificagdo hibrida predicdo-transformacdo, envolvendo por exemplo a
transformada unidimensional ao Tongo das linhas da imagem, seguida de DPCM na
direcdo vertical.

Recentemente tem havido um grande esforgo de pesquisa na chamada
codificacdo por modelos de imagens. Por este método, a imagem ou uma porcdo da
mesma &€ modelada e os parametros do modelo sdo transmitidos e utilizados no
receptor para a sintese da imagem. Um exemplo desse tipo de codificacdo é a
representacdo de texturas por modelos autorregresssivos bidimensionais. O
potencial de redugdo de taxa de bits/"pixel" & muito grande mas o método
exige, em geral, processos custosos de segmentacdo de imagens. As aplicagdes
em vista sdo caracterizadas pelo fato de a inteligibilidade da imagem, mais do
que a qualidade visual, ser o fator fundamental.

Imagens binarias de fac-simile podem ser codificadas por varios métodos,
entre os quais os codigos de comprimento de corridas ("run length coding”).
Através do rastreamento da imagem tipo TV tem-se um numero relativamente
pequeno de "corridas" com o mesmo tom e a imagem pode ser codificada pela
especificacdso do tamanho dessas "corridas" e dos tons a elas associados.

Finalizando esta secdo, & conveniente mencionar que varios tipos de
codificacdo tém sido desenvolvidos para imagens com caracteristicas
particulares, como imagens multiespectrais ou em cores, ou ainda sucessivos
quadros de imagens de TV, onde uma pequena fracdo de pontos sofre mudanga de
quadro para quadro.

7. ANALISE DE IMAGENS

A area de analise de imagens engloba varias subareas mais ou menos
independentes, algumas das quais serdo brevemente tratadas nesta secao.

Algoritmos para detetar bordas em imagens podem ser uma etapa de pos-
processamento em varios sistemas de processamento de imagens e reconhecimento
de padrdes. As técnicas mais simples consistem num processo de realce de
bordas linear ou ndo-linear, em geral consistindo em algum tipo de
diferenciagcdo local, seguido de uma comparacdo do resultado com um limiar.
Existem varios problemas ligados a tais métodos que, em geral, tém uma
formulacdo heuristica. Pode-se citar a escolha do limiar, que, em geral, deve
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ser variavel com a regidao da imagem, e a acentuagdo do ruido inerente a um
processo de diferenciagdo. Indmeras mascaras convolucionais tém sido propostas
como operadores lineares, algumas com caracteristicas direcionais e outras,
como as aproximagdes discretas do laplacianc, sem essas caracteristicas. Os
operadores ndo-lineares em geral estdo limitados a processamento sobre janelas
de 2 x 2 ou3 x 3 ao redor do pixel considerado. Dentre os mais populares
estdo a operacdo de diferenciacdo cruzada de Roberts, o operador de Sobel e o
de Kirsch. Frequentemente, os operadores ndo-lineares de detegdo de bordas
podem ser decompostos numa operacdao pontual ndo-linear, seguida de uma
operacdo linear e da comparagcdo com um limiar.

A sensibilidade ao ruido dos detetores de borda pode ser contornada de
algumas maneiras. Dentre elas, pode-se citar o uso de filtros gaussianos
passa-baixas em combinacdo o operador laplaciano (e a consequente localizacdo
das bordas pelos cruzamentos de zero) e a utilizacdo da teoria estatistica de
detecdo de sinais, pela formulacdo do problema em termos de testes de
hipoteses. Alguns detetores morfoldgicos de borda, que envolvem operagdes de
maximo e minimo locais numa imagem, também tém se relevado relativamente
imunes ao ruido.

Frequentemente os detetores de borda fornecem resultados que consistem
em pontos isolados, ndo correspondendo & realidade fisica. E possivel aliviar
esse problema pela utilizagcdo do contexto espacial no processo de decisdo.
Isso pode ser feito utilizando varias versdes dos chamados processo de
relaxagdo. A extragdo de contornos fechados ou pelo menos continuos pode
envolver a aproximagdo de curvas se existe informagdo a priori a respeito do
tipo de objeto. Na aproximagdo por segmentos de vretas tem sido utilizada a
Transformada de Hough, na qual os pontos de borda sdo transformados para outro
espago, com a propriedade de que os pontos alinhados se transformam em
agregamentos. Este método pode também ser generalizado para curvas de maior
grau, ao preco de um aumento de dimensionalidade no espago transformado. Em
geral, o problema de wunir pontos de borda para obter contornos pode ser
encarado como o de encontrar caminhos de custo minimo num grafo. Os nds do
grafo sdao dados pelos pontos de borda e os arcos entre eles tém um custo
definido que é fungdo da distancia e da similaridade das propriedades das
bordas, como a orientag¢do, por exemplo.

A segmentacdao de uma imagem pode ser feita também por regides, ao invés

de contornos. A técnica mais simples envolve a limiarizacao dos tons de cinza.
Os problemas que surgem podem advir do ruido presente na imagem, das
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diferencas devido a iluminagdo ndo homogénea,ou do fato de objeto e fundo
possuirem gama ampla de valores, no caso de binarizagdo. Os procedimentos de
Timiarizacdo envolvem muitas vezes experimentacdo e tentativa e erro. Alguns
métodos analiticos de escolha do limiar tém sido propostos. Um deles consiste
em escolher o Timiar tal que o histograma acumulado até esse valor coincida
com uma avaliagdo a priori da distribuicdo de probabilidade. Outro método
estabelece o limiar como o ponto de minimo de um hnistograma bimodal que
reflete a presenca de um objeto e do fundo em diferentes faixas dos tons de
cinza. 0 problema que ocorre & o fato de o histograma ser geralmente bastante
irregular. Desta maneira, o vale do histograma pode ser aproximado por
polindmios, por exemplo, para determinar o minimo. A variacdo dos tons de
cinza que definem o objeto ou o fundo pode determinar a necessidade de
desenvolver um esquema adaptativo para a escolha do limiar. No caso de imagens
em cores ou multiespectrais o problema de limiarizagcdo torna-se
multidimensionai. Desta forma, técnicas de agregacdo de dados podem ser
utilizadas para definir a superficie de decisdo multidimensional que
estabelece a segmentacdo. Em principio, pela utilizagdo da funcdo
discriminante linear de Fischer & possivel projetar os dados multivariados
numa reta e nela estabelecer o limiar.

Abordagens para segmentagdo de imagens baseadas diretamente na obtencgdo
de regides podem ser classificados em dois tipos: a) método de crescimento de
regides. Nesta abordagem inicia-se o processo por pequenas regides que possam
ser consideradas homogéneas. Regides vizinhas sdo agrupadas baseadas num
critério de similaridade radiométrica ou outros como inclusdo de uma regido em
outra ou se a regido agrupada possui uma forma mais regular, por exemplo. 0
processo @ repetido até que nenhuma nova regido & formada. Para evitar que
regides bastante fragmentadas resultem pode-se usar conhecimento a priori
sobre propriedades da imagem, como relacdes de adjacéncia entre regides;
b) método da divisdo e fusdo. Uma alternativa a abordagem anterior & iniciar o
processo pela imagem inteira, subdividindo-a num conjunto de regides disjuntas
e, em seguida, dividir ou fundir regiGes segundo diferentes critérios
possiveis. Uma estrutura de dados frequentemente utilizada neste processo é a
chamada arvore quaternaria ("quadtree"), onde cada nd tem quatro descendentes,
provenientes da subdivisdo de um quadrado ou retdngulo em quatro quadrantes.

A segmentagdo da imagem pode ser feita pela atribuigdo de um “pixel" ou

grupos de "pixels" a uma determinada classe. Esse processo de classificacdo de
imagens sera descrito com mais detalhes na prdoxima secao.
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Uma vez segmentada a imagem, pode-se descrever os contornos ou regides
por varios métodos. Um dos métodos frequentemente utilizados para descricdo de
contorno & o cdodigo de cadeia, no qual as diregbes dos vetores que ligam
sucessivos "pixels" de contorno sdo codificadas, normalmente em 3 bits (oito
direcbes), além do cddigo da posigdo do "pixel" inicial. Dada uma figura no
piano & possivel definir uma fungdo intrinseca da figura que especifica a
curvatura do perimetro como funcdo do perimetro medido a partir de um ponto
arbitrario. Como a fungdo intrinseca & periddica sobre o comprimento do
perimetro, ela pode ser expandida em série de Fourier. Dada entdo uma figura,
os primeiros coeficientes da expansdo podem ser computados, constituindo uma
descricdo dessa figura. Se o perimetro ndo contiver descontinuidades abruptas
de curvatura, os primeiros coeficientes da expansdo de Fourier fornecerdo uma
boa representacdo de forma. Outra representacdo de contornos pode ser feita
por splines, bastante utilizadas também em computacdo grafica.

A representacdo de regides pode ser feita de varias maneiras. Serio
descritas brevemente a seguir trés abordagens que tém sido utilizadas:
a) propriedades métricas. Estes atributos sdo baseados na nocdo de uma medida
de distancia entre pontos no espaco bidimensional da imagem. Estabelecendo uma
nocdo de distancia, pode-se introduzir varios atributos de forma de uma regido
como perimetro (P), area (A) e, por exemplo, a razdo de elongacdo, definida
por T = 4nA/P?, que assume o maximo valor 1 quando a regido a ser descrita é
um circulo; b) propriedades topoldgicas. Estas propriedades de forma sdo
aquelas invariantes as chamadas distorgdes do tipo "lamina de borracha". Duas
das propriedades topoldgicas de um conjunto que sdo utilizadas na descricdo de
forma sdo o nimero de componentes conectadas (C) e o nimero de buracos (H),
que sdo relacionados pelo chamado nimero de Euler (E) por E = C-H;
c) propriedades analiticas. Uma possivel descricdo analitica de forma pode ser
feita estabelecendo uma analogia entre uma funcdo densidade de probabilidade
bidimensional e a fungdo f(x,y) que representa a iluminacdo de uma imagem.
Assim sendo, pode-se definir wuma funcdo caracteristica pela Transformada de
Fourier de f(x,y) e utilizar as propriedades de geracdo de momentos daquela
fungdo. £ de se esperar que a forma da regido descrita por f(x,y) possa ser
representada pelos primeiros momentos dessa fungdo.

A estrutura de objetos numa imagem pode caracteriza-los através de
linhas ou arcos, por exemplo. Exemplos incluem caracteres impressos ou
manuscritos, impressdes digitais, cromossomos, etc. Em tais situagdes a
largura das formas ndo contribui para sua descricdo. Deste modo, tém sido
desenvolvidos algoritmos para a obtengdo do esqueleto de uma figura, bem como
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algoritmos de afinamento de formas. As técnicas de morfologia matematica,
muito Gteis nessas situacdes, tém atraido consideravel atengdo recentemente.

InGmeras técnicas de analise de textura em imagens tém sido
desenvolvidas. 0 problema é relevante em imagens biomédicas ou de
sensoriamento remoto, por exemplo. Uma definicdo precisa de textura ainda ndo
foi proposta, embora seja poderosa a capacidade da visdao humana em sua
discriminacdo. Uma caracterizacdo natural é feita através do espectro de
Fourier, pois wuma textura grossa poderia em principio distinguir-se de outra
mais fina pela maior concentracdo de energia da primeira em frequéncia mais
baixas. A densidade espectral de poténcia também contém informagdes de bordas
e retas na imagem. Todavia, os resultados experimentais obtidos até agora tém
evidenciado que pode haver bastante sobreposigdao no dominio de Fourier para
tipos diferentes de textura em imagens aéreas. Por outro lado, atributos
obtidos do espectro de Fourier tém sido capazes de classificar imagens
radiograficas pulmonares. A Transformada Inversa de Fourier da densidade
espectral de poténcia & a funcdo de correlagdo que, de maneira analoga, pode
caracterizar a textura de uma dada regido. Nesse caso, texturas mais grossas
exibirdo maior correlacdo para valores mais altos dos argumentos dessa fungao.
A densidade de bordas locais por unidade de area também tem sido proposta como
uma medida de rugosidade de uma textura. As chamadas matrizes de co-ocorréncia
tém sido bastante utilizadas. Elas consistem basicamente no histograma
bidimensional de niveis de cinza para pares de "pixels" separados por uma dada
distancia e um dado angulo. Uma textura fina pode ser considerada como um
processo estocastico que tende a exibir baixa correlacdo entre "pixels"
adjacentes e, como consequéncia, o histograma bidimensional tende a se
espalhar, ao passo que uma textura mais grossa exibira maior correlacdo entre
"pixels" prdoximos, provocando uma concentracdo do histograma ao redor da
diagonal principal. Os modelos de séries estatisticas uni e bidimensionais
também tém sido utilizados tanto para a analise de textura como para sua
sintese. A série unidimensional que resulta de um rastreamento tipo TV de uma
secdo de uma imagem exibindo uma dada textura possui caracteristicas sazonais.
Dentre os modelos numéricos de textura, devem ser mencionados ainda os modelos
de mosaicos, que particionam a imagem em regifes de acordo com alguma lei
probabilistica e os mais recentes modelos baseados em fractais ou em campos
aleatorios markovianos caracterizados pelas distribuicdes de Gibbs. Além das
caracterizagfes numéricas de textura, & possivel desenvolver também
caracterizagdes sintaticas através de gramaticas de varios tipos.
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A superposigdo ("registro") precisa de duas imagens obtidas em condicdes
diversas pode ser necessaria em aplica¢fes que vdo desde imagens aeroespaciais
de sensoriamento remoto ou meteorologia até imagens biomédicas. Assim, o
problema & importante a) quando se tém imagens obtidas por diferentes sensores
e se deseja saber a resposta no mesmo ponto dos diversos sensores; b) quando
se tém 1imagens obtidas em diferentes épocas ou instantes de tempo; c) quando
se tém imagens tomadas de posigdes diferentes e se pretende obter informacao
tridimensional da cena; d) quando se deseja registrar uma imagem obtida por
sensores com um mapa.

0 primeiro passo a ser dado uma operagdo de registro quando ha
diferengas entre as geometrias das 1imagens & determinar a transformacao
geométrica que as relaciona. Se ndo houver informacdao adicional sobre a
transformacdo a ndo ser as proprias 1imagens, isto & feito através da
determinacdo de pares de pontos denominados "pontos de controle" nas duas
imagens que correspondem ao mesmo objeto. Uma vez determinados esses pontos, &
possivel obter funcbes que mapeiam as coordenadas de uma imagem na outra.
Normalmente sdo utilizados polindmios nas duas variaveis espaciais para esta
finalidade.

0 segundo passo consiste na construgcdo da imagem vregistrada pela
transformacdo geométrica. A transformacdo define as posicdes dos pontos e
esquemas de interpolacdo definem o nivel de cinza a ser atribuido a cada
ponto. Essa interpolagdo normalmente & local e pode envolver por exemplo o
"pixel" mais proximo apenas ("vizinho mais proximo"), os quatro "pixels" ao
redor do ponto mapeado pela transformagdo geométrica, por uma funcdo bilinear
ou os 16 "pixels" vizinhos (convolugdo cibica).

Muitas vezes, quando ndo ha necessidade de rotagdo e as escalas sio as
mesmas, 0 registro reduz-se a achar uma transiagdo conveniente. 0 procedimento
normalmente usado & definir uma medida de similaridade, computa-la para cada
translagdo e tomar a translagcdo de maior medida. Essa & a filosofia que
governa o método de correlacdo cruzada entre as duas imagens, localizando o
ponto de maximo. As dificuldades residem na imprecisdo da determinagdo do
ponto 6timo devido a diferencas sazonais, ruido, etc, e na grande carga
computacional, a despeito do uso do algoritmo de FFT para efetuar a
correlagdo. Varios esquemas tém sido propostos para reduzir a carga
computacional, guiados pela idéia de que um esforco maior deve ser dedicado
apenas ao redor do verdadeiro ponto de registro. Um esquema que tem sido
amplamente utilizado & o algoritmo de detecdo sequencial de similaridade:
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acumula-se o modulo do erro que resulta da comparacdo das duas imagens para
uma posicdo candidata de registro. O acumulo de erro é interrompido assim que
este valor wultrapassa um dado limiar, que pode ser constante ou
monotdnicamente crescente. Pode ser derivada uma sequéncia de limiares segundo
uma abordagem estatistica baseada na distribuicdo exponencial do erro na
posicdo de registro. A possibilidade de usar a ferramenta dos testes
sequenciais de hipdoteses também tem sido explorada tanto para imagens com tons
de cinza como para imagens binarias, utilizando respectivamente modelo
gaussiano e binomial. A 1idéia & que, no primeiro caso, o ponto de registro é
caracterizado por uma baixa variancia da diferenga dos "pixels" das imagens e,
no seqgundo caso, a probabilidade de o erro binario ser 1 também & baixa no
ponto de registro.

8. CLASSIFICACAO DE IMAGENS

A area de reconhecimento de padrdes ndo esta restrita a classificacdo e
descricdo de imagens, mas a maior parte do trabalho desenvolvido tem se
voltado para aplicagdes pictoricas. Destacam-se também aplicagdes nao-
pictoricas como reconhecimento de voz e do orador, analise de sinais de sonar,
eletrocardiograma, eletroencefalograma e em sismologia, assim como
classificacdao de dados em antropologia ou zoologia, etc.

0 reconhecimento de padrdes tem se desenvolvido, em geral, ao redor de
duas grandes linhas de abordagem:

1) Classificagdao de padrdes, onde o objetivo & atribuir um objeto a uma das
possiveis classes. A ferramenta basica & a teoria da decisdo estatistica,
embora varias técnicas empregadas sejam essencialmente deterministicas.

2) Reconhecimento sintatico (ou estrutural) de padrdes, onde se procura uma
descrigdo do objeto em termos de relagdes entre suas partes, utilizando a
teoria de linguagens formais. Este trabalho vai abordar apenas as técnicas
de classificagdo de padrdes que tém sido mais utilizzados em areas como
detegdo de recursos naturais.

Os conhecimentos atuais de neurofisiologia ndo tém sido em geral
suficientes para reproduzir, na maquina, as fungdes de percepcao de seres
muito primitivos. Todavia, mesmo diante desta insuficiéncia, tem havido éxito
na resolu¢cdo de diversos problemas de reconhecimento de padrdes,
particularmente nas tarefas mais simples de classificacdo, ou seja, a de
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atribuir um objeto a uma de diversas classes. 0s métodos desenvolvidos tém
sido por base, em geral, uma formulacdo estatistica que pode estar distante
dos processos perceptuais em seres vivos.

Deste modo, & feito, inicialmente, um conjunto de medidas por um sensor.
No caso de imagens, estas medidas tendem a se adaptar ao modo de aquisicdo das
imagens e ao tipo de classificagdo que se planeja desenvolver. Imagens de
satélites de recursos naturais sdo colhidas em geral sobre varias bandas do
espectro (tipicamente de 4 a 12) fornecendo assim um atributo natural para a
classificacdo de um ponto no solo através do vetor de medidas nessas bandas.
Outras possiveis medidas consistiriam em medidas de textura ou de tamanho e
forma de objetos nessas 1imagens. Os dados obtidos sdo representados por meio
de um vetor de medidas num espago com uma determinada dimensdo. Normalmente, &
necessario efetuar um processo de redugcdo de dimensionalidade (selecdo de
atributos) antes da fase de classificagdo, de modo a reduzir o esforco
computacional nesta Gltima fase.

A etapa de c]assificagég reduz-se essencialmente a uma particdo do
espago de atributos de tal maneira que, idealmente, os pontos pertencentes a
uma determinada classe caiam sempre na partigdo correspondente. Como esse
objetivo ideal nem sempre pode ser alcancado, deve-se estabelecer a particgao
minimizando algum critério que, de acordo com a formulacdo estatistica do
problema, & a probabilidade de erro ou um risco médio, dependendo de custos
apropriadamente escolhidos. Quando as classes apresentarem pequena variagdo em
torno de um protdtipo, a particdo pode ser efetuada de modo a atribuir o
objeto ao protétipo mais proximo. Contudo, em muitas situagdes, a variacdo &
apreciavel e técnicas mais sofisticadas de decisdo estatistica devem ser
empregadas. Essas variacOes podem ser tanto devidas a incerteza inerente 3
caracterizagcdo da classe, como oriundas de perturbacdes estatisticas (ruido)
nos sensores de medida.

0 problema de classificagdo de padrdes esta intimamente 1ligado ao
problema de aprendizado estatistico, uma vez que nas situagdes reais & raro
ter uma descricdo estatistica completa das densidades de probabilidade que
caracterizam cada classe.

As técnicas de extragcao de atributos podem ser consideradas como uma
forma de compressdo de dados, devido ao carater de reducdo de dimensionalidade
que elas possuem. Estas técnicas podem ser divididas em: a) Transformacdo no
Espaco de Atributos. 0 objetivo aqui & transformar o espaco de atributos em um
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espaco de menor dimensionalidade, preservando ao maximo a representacdo dos
padrdes e/ou a discriminacdo entre as classes. No primeiro caso, tém sido
usados critérios de erro médio quadratico ou entropia. A Transformacdo de
Karhunen-Loeve, envolvendo os vetores e os valores proprios da matriz de
covariancia, desempenha um importante papel nesta area. Quanto a discriminagao
entre classes, & possivel wutilizar transformacdes 1lineares ou ndo-lineares,
sendo obtido wum resultado superior no Gltimo caso, ao pregco todavia de uma
carga computacional que pode ser bastante superior. Frequentemente é
necessario usar técnicas iterativas ou interativas, através de um "display".
Pode haver conflito entre os critérios de representacao e os de separabilidade
entre classes, e seria desejavel que se estabelecesse um compromisso entre
esses fatores na escolha da transformagcdo Otima; b) Medidas de Informagdo e
Distancia. Em Gltima analise, o critério a ser utilizado para avaliar o
desempenho de um sistema de classificagdo deveria ser a probabilidade de erro,
mas existem grandes dificuldades em empregar esse critério diretamente na
reducdo da dimensionalidade. Assim sendo, utilizam-se critérios indiretos
expressos por medidas de distancia entre distribuigdes, os quais fornecem
limites superiores e/ou inferiores para a probabilidade de erro. Varias
medidas tém sido propostas e investigadas as relacdes entre elas. A
divergéncia e a distancia de Bhattacharyya tém a vantagem de ser mais faceis
de computar do que outras medidas propostas.

0 problema central de classificagdo, para um dado vetor de atributos
observado, envolve basicamente o computo dos valores das funcdes densidade de
probabilidade, relativas as varias classes, e a determinagdo do maximo valor,
a cuja classe & atribuido o referido vetor. Quando as probabilidades a priori
sdo conhecidas e os custos de decisdo sdo escolhidos, o problema enquadra-se
na chamada teoria bayesiana, ao passo que se as classes sdo equiprovaveis tem-
se a decisdo por maxima verossimilhanga.

0 modelo gaussiano tem sido utilizado frequentemente para caracterizar
as classes, particularmente na area de sensoriamento remoto. Em geral, nestes
casos, um limiar € também estabelecido para rejeitar padrdes cuja distancia
ponderada - a distancia de Mahalanobis - a cada uma das classes & superior ao
limiar. Também tém sido utilizados os <chamados classificadores de
paralelepipedos em que cada classe €& definida pelos Tlimites inferior e
superior do histograma obtido na area de treinamento. Tais classificadores
podem ser 1implementados de maneira muito rapida por "hardware", mas seu
desempenho tem deficiéncias, principalmente devido & ambiguidade que resulta
da sobreposicdo de paralelepipedos relativos a duas ou mais classes.
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A possibilidade de utilizar os esquemas de testes sequenciais de
hipoteses tem sido explorada em classificacdo de padrdes, dada a limitagdo por
vezes existente no nimero de amostras disponiveis. Alguns resultados da
aplicacdo desta técnica na classificacdao de caracteres alfanuméricos
manuscritos tem sido utilizados.

Os métodos de classificagdo descritos a seguir referem-se essencialmente
ao problema que ocorre quando as densidades de probabilidade que caracterizam
as classes ndo sdo conhecidas completamente.

Quando a forma funcional das densidades & conhecida, exceto por seus
parametros, dai resulta um problema de aprendizado que € um processo de
estimacdo dos parametros desconhecidos. Duas situagdes diferentes podem
ocorrer dependendo do tipo de amostras disponiveis: a) amostras de
classificacdo conhecida; b) amostras de classificagdo ndo conhecida. No
primeiro caso, tem-se o chamado aprendizado com supervisdo, e no segundo, 0
aprendizado sem supervisao.

No aprendizado com supervisdo, a disponibilidade de um rotulo nas
amostras simplifica conderavelmente o esforgo computacional. Se os parametros
sdo considerados ndo-aleatdorios, as técnicas de estimacdo por maxima
verossimilhanca podem ser empregadas. Ja na situacao em que os parametros sdo
considerados variaveis aleatorias cai-se num esquema bayesiano. Como os
estimadores dos parametros contém erros, o desempenho do classificador ndo é
tdo bom como no caso em que os parametros sdao conhecidos. Todavia, com a
disponibiiidade de um grande nimero de amostras a qualidade dos estimadores
melhora, assim como o desempenho do classificador.

Outra situacdo que ocorre frequentemente & quando a forma das densidades
de probabilidade ndo & conhecida. As formas paramétricas usuais raramente
descrevem com fidelidade as densidades encontradas na pratica. Em geral, estas
formas paramétricas tém a forma unimodal, enquanto os histogramas reais sdao
muitas vezes multimodais. Deste modo, recorre-se as chamadas técnicas ndo-
paramétricas. Algumas destas técnicas envolvem a estimacdo das densidades
condicionais de cada classe a partir das amostras. Outras técnicas estimam
diretamente as probabilidades a posteriori das classes que sao usadas como
fungdes discriminantes, sem passar pelas densidades condicionais. Estes
procedimentos estio relacionados com o método de classificacdao de uma amostra
pelo prototipo de classificacdo conhecida mais proximo (vizinho mais proximo).
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Em geral, as técnicas ndo-paramétricas trocam a necessidade da forma funcional
das densidades ser conhecida pela necessidade de um nimero maior de amostras.

Suponha-se agora que sejam oferecidas ao classificador apenas amostras
de classificacdo conhecida. Nestas condigdes o classificador deve ajustar
iterativamente as superficies de decisdo de modo a, se possivel, separar
perfeitamente as amostras. Estes procedimentos, que tiverem muita popularidade
no inicio da década de 60, sao os algoritmos do tipo "perceptron” ou de
relaxagdo. Essa linha de pesquisa foi retomada na década de 80, dando origem
as chamadas redes neurais, que estdo sendo intensamente investigadas
atualmente. Para 1lidar com a situacdao em que as classes ndo sdo separaveis
linearmene, foram desenvolvidos os chamados procedimentos de minimo erro médio
quadratico, que convergem ainda na situacdo ndo-separavel. A fungdo objetivo
que caracteriza os algoritmos do tipo "perceptron" também pode ser minimizada
por métodos de programacdo linear. Devem ser mencionadas também, entre as
fungdes discriminantes Tineares, as chamadas funcdes de potencial, cujo
desenvolvimento se inspirou nos métodos da Fisica Classica.

Se a Gnica informagdo possivel para projetar o classificador consiste em
amostras ndo-rotuladas, vrecorre-se as técnicas de agregacdo de dados
("clustering"). Essas técnicas tiveram origem nos processos de taxonomia
numérica das Ciéncias Bioldgicas, e com o advento do computador digital
passarem a ser largamente utilizadas. Em geral, os métodos de agrega¢do sdo
nao-supervisionados e até mesmo o namero de classes pode ndo ser determinado a
priori. As técnicas desenvolvidas baseiam-se frequentemente na minimizacdo de
um critério derivado de uma medida de similaridade entre amostras. Este
criterio pode ser minima variancia, envolvendo as matrizes de espalhamento
entre classes ou dentro de classes. Técnicas baseadas em teoria de grafos, na
analise combinatdoria ou ainda na teoria de conjuntos nebulosos ("fuzzy sets")
tém sido desenvolvidas. No caso de imagens, um procedimento bastante utilizado
@ o chamado algoritmo de k-médias. O algoritmo denominado Isodata representa
um desenvolvimento do algoritmo de k-médias, incorporando procedimentos
heuristicos para subdividir ou agrupar aglomerados. Deve-se observar que tanto
o algoritmo de k-médias quanto o Isodata tém sido utilizados para quantizacdo
tanto no caso unidimensional como no caso vetorial.

Os procedimentos de agregacdo podem ser classificados como hierarquicos
ou ndo-hierarquicos. Nos procedimentos hierarquicos, as particdes das amostras
sao feitas em niveis, por aglomeragdo ou divisdo. A caracteristica hieradrquica
baseia-se na propriedade de que se duas amostras estdo num mesmo agregamento
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num nivel do processo elas assim permanecerdo até o fim do processo. Os
exemplos mais conhecidos de agregagdo hierarquica ocorrem em Biologia, onde
individuos se agrupam em espécies, espécies em géneros, géneros em familia,
etc. A despeito de sua enorme importancia pratica, os métodos de agregacdo
frequentemente se ressentem de uma base mais sdlida nas decisdes de dividir ou
aglomerar amostras, ou na escolha do nimero de aglomeramentos. Assim sendo,
desenvolve-se atualmente um esforco consideravel no sentido de validar
estatisticamente estes processos.

£ usual em problemas de classificacdo de padrdes adotar a hipdtese de
que na fase de aprendizado dos parametros este estejam estimados com um nimero
ilimitado de amostras. Todavia, isso nem sempre corresponde & realidade. A
frequente disponibilidade de apenas um pequeno nimero de amostras pode afetar
bastante o desempenho do classificador. E uma area ativa de pesquiza o estudo
do relacionamento que deve existir entre a dimensionalidade das amostras e seu
numero, e de como isto afeta a tarefa de classificacgéao.

Em Gltima andlise, o desempenho do classificador é medido pela
probabilidade de erro de classificagdo. O procedimento de avaliar esta
probabilidade pela classificagdo do proprio conjunto de amostra de treinamento
é considerado otimista, de modo que & necessario dividir o conjunto de
amostras numa parte de treinamento e numa parte de teste. Quando se dipde de
um pequeno numero de amostras, & preferivel fazer a estimativa da
probabilidade de erro em N passagens, em cada uma das quais uma observacdo &

mantida para teste e as restantes N-1 sdo usadas para treinamento.
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